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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva detekci obliceje v obraze. Bude zde uveden pfistup, ktery nejprve
detekuje jednotlivé oblicejove rysy (o€i, nos, koutky tst), které pak podle urcitych pravidel spojuje do
vysledné detekce obliceje. Pro detekci oblicejovych rysi jsou pouzity klasifikatory natrénované

algoritmem AdaBoost. Jako ptiznaky pro klasifikaci jsou pouzity Haarovy vinky.
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Abstract

This diploma thesis deals with face detection in image. In this approach, facial features (eyes, nose,
mouth corners) are detected first and then joined to the whole face. For the facial features detection,
classifiers trained with AdaBoost algorithm are used. Haar wavelets are used as features for

classification.
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1  Uvod

Digitalni zpracovani obrazu v poslednich letech, hlavné¢ diky obrovskému vzristu vykonnosti
pocitact, zaziva velky rozvoj. Pfirozené se proto také velmi rozsitilo jeho vyuZiti v nejriznéjsich
oblastech jako je doprava, primysl, medicina atd. Zpracovani obrazu se zabyva mnoha rliznymi
ulohami a jednou z nich je i detekce objektti v obraze. Oblicej je v tomto smyslu také objekt, ktery
muze byt pomoci postupll zpracovani obrazu detekovan ¢i lokalizovan.

Detekce oblicejovych rysi, potazmo obliceje je zakladem kazdého systému, ktery jakymkoliv
zpisobem pracuje s lidskym obli¢ejem. Spravna lokalizace obliceje je tedy pro tyto systémy naprosto
esencialni tlohou, bez které¢ by systémy nemohly fungovat.

Tato diplomova prace se zabyva detekci obli¢eje v obraze. Casteéné navazuje na moji
bakalafskou praci, ktera se vénovala detekci obli¢ejovych ryst.

Bude zde uveden pfistup, ktery nejprve detekuje jednotlivé oblicejové rysy (oci, nos, koutky
ust), které pak podle urcitych pravidel spojuje do vysledné detekce obliceje. Pro detekcei oblicejovych
ryst jsou pouzity klasifikatory natrénované algoritmem AdaBoost. Jako pfiznaky pro klasifikaci jsou

pouzity Haarovy vinky.

Prace je ¢&lenéna celkem do deviti kapitol. Uvodni druha kapitola struéné predstavuje
problematiku zpracovani obrazu. Jsou zde vysvétleny pojmy jako obraz ¢i filtrace. Treti kapitola se
zabyva rozpoznavanim vzort. Vedle obecného tivodu do problematiky zde budou uvedeny nékteré
druhy ptiznaki, které se pii detekci objektli v obraze pouzivaji. Také popiSe vybrané metody
klasifikace, jako jsou umélé neuronové sité a support vector machines. Detailnéji bude popsana
metoda AdaBoost, ktera je v této praci pouZita, proto je ji vénovana ¢tvrta kapitola. V paté kapitole je
predstavena problematika detekce obliceje spolu s piehledem rtiznych pristupt. Navrhu metody, ktera
je predmétem diplomové prace, je vénovana kapitola Sesta. Jsou zde podrobn¢ vysvétleny jednotlivé
kroky samotné detekce. Sedma kapitola probira detaily implementace navrzené metody a osma
prezentuje vysledky, které detekce touto metodou dosahuje. Zavéreéna devata kapitola shrne a

zhodnoti celou praci.



2 Z.aklady zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je obor, ktery se zabyva analyzou obsahu obrazu. Je to jakysi protipdl pocitacové
grafiky, jejiz ukolem je naopak syntéza obrazu. Typickymi tlohami ve zpracovani obrazu jsou napf.
geometrické transformace, upravy barev, filtrace, detekce hran, atd.

Na zpracovani obrazu navazuje tzv. pocitacové videéni. Jak jiz sam nazev napovida, jedna se
vurcitétm smyslu o napodobeni lidského vidéni pocitacem. Typické ulohy feSené v ramci
pocitacového vidéni jsou rekonstrukce objektll, rozpoznavani sémantiky v obraze apod.

Zpracovani obrazu lze chapat jako zpracovani dvourozmérného signalu, kdy vstupem je obraz
(fotografie, snimek z videosekvence) a vystupem miize byt opét obraz, nebo mnozina parametrd
(ptiznaki), vztahujicich se k obsahu obrazu.

Zpracovani obrazu a nasledujici rozpoznani jeho obsahu je mozné rozdélit do n€kolika po sobé
nasledujicich krokt

o Snimani, digitalizace a ulozeni obrazu v pocitaci

e Predzpracovani obrazu

o Segmentace a popis objekti

e Porozumeéni obsahu obrazu, pripadné klasifikace objektii

Prvnim krokem rozumime poftizeni obrazu a jeho uloZeni do pocitace. Snimani prevadi vstupni
optické veli¢iny na elektricky signal spojity v Case i Urovni. Vstupni informaci rozumime jas, nebo
n¢kolik spektralnich slozek (Cervena., zelend, modra) pfi barevném snimani. Digitalizace predstavuje
diskretizaci vstupniho signalu. Na vstupni analogovy signal nahlizime jako na funkci f{x,y) dvou
proménnych, ty odpovidaji soufadnicim v obraze. Funkcéni hodnota je pak napf. jas, piipadné
trojslozkovy vektor RGB. Ukolem digitalizace je pak tento signal vzorkovat a kvantovat. Vystupem
je tedy matice Cisel popisujicich obraz. Prvku takovéto matice se pak fika obrazovy element — pixel
(picture element).

Ptedzpracovani obrazu jako druhy krok znamena potlaceni Sumu a zkresleni, které vznika pii
digitalizaci a pfenosu obrazu. Znamena to napt. ekvalizace histogramu a dalsi. V jinych piipadech ma
tento krok za tukol zvyraznit urCité pozadované rysy obrazu, které jsou pak dulezité pro dalsi
zpracovani. Toto mize predstavovat napt. detekce hran.

Segmentace, tieti krok zpracovani obrazu umoziuje najit v obraze hledané objekty. Hledanymi
objekty rozumime ty ¢asti obrazu, které nas pfi dalSim zpracovani zajimaji.

Posledni faze — porozuméni obsahu obrazu — mé spiSe blize k oboru pocitacové vidéni.
Klasifikaci objekt bude vénovana jedna z nasledujicich kapitol, proto zde jen uvedu, ze pod pojmem

klasifikace je mysleno piifazeni objektu jedné z definovanych tiid.



Obraz

Ve zpracovani obrazu je obraz chapan v intuitivnim smyslu, tzn. jako obraz na sitnici lidského oka

nebo obraz sejmuty TV kamerou. Obraz mize byt modelovan matematicky pomoci spojité skalarni

funkce f dvou nebo ti proménnych, kterd se nazyva obrazovd funkce. Staticky obraz je popsan

obrazovou funkci dvou soufadnic f(x,y) v roving. Obrazova funkce tii proménnych se pouzije, bud’

kdyZ se plo$né obrazy méni v ase ¢, tj. f(X,¥,?) nebo v ptipadé objemovych obraztt f(x,y,z),
napf. u tomografu.

Hodnoty obrazové funkce odpovidaji ne¢které méfené fyzikalni veli¢in€, napf. jasu u obrazu
z ¢ernobilé TV kamery, teploté u termovizni kamery nebo schopnosti pohlcovat zaieni v daném misté
objemu u rentgenového tomografu atd.

Obrazové funkce délime na spojité a diskrétni. Spojité funkce maji defini¢ni obor i obor hodnot
spojity. Analogicky pro funkce diskrétni plati, Ze obory jsou mnoziny diskrétnich bodu.

Nejéastéji ve zpracovani obrazu pracujeme s tzv. monochromatickym obrazem, ktery je
reprezentovan pouze jednou obrazovou funkci. Jinak feceno funkéni hodnoty obrazové funkce jsou
skalarni veli¢iny. V jiném pfipadé hovofime o obrazu multispektralnim. Pfi této varianté kazdé
dvojici soutadnic ptipadne vektor hodnot. Slozky vektoru odpovidaji hodnotam jast jednotlivych
barevnych slozek obrazu. Nejcastéji jsou témito barevnymi slozkami ¢ervena, zelena a modra — RGB
slozky. Barevny obraz se pifi zpracovani obrazu pouzivd pouze tehdy, pokud ma pro nas tato
informace vyznam, tzn. je pro nas postup potfebna. Jinak se pracuje pouze s obrazem

monochromatickym. Z barevného obrazu se monochromaticky ziska jednoduchym vztahem:

I=03R+0,59G+0,11B5. (1

Je vidét, Ze jednotlivé slozky jsou do vysledné intenzity zahrnuty s jinymi koeficienty. Toto
odpovida faktu, ze lidské oko vnima intenzitu barevnych slozek rtizn€. Nejvice je citlivé na zelenou
barvu, jak plyne z uvedeného vztahu. Je nutné dodat, ze tento vztah byl vytvofen empiricky.

JelikoZ pocita¢ neni schopen pracovat se spojitou obrazovou informaci, je nutné provést
diskretizaci. Diskretizace se dosdhne pomoci vzorkovdani a kvantovani. Vzorkovani znamena
diskretizaci obrazu v prostoru do matice bodli. Kvantovani zase pouziti ur¢ittho omezeného poctu

urovni jasu.

Filtrace

Pod pojmem filtrace se obecne rozumi proces, pii némz se ur¢ita ¢ast daného systému propousti
a jina zadrzuje ¢i zeslabuje.
Filtrace ve zpracovani obrazu se provadi dvojim zplsobem: filtrace v prostorové oblasti

a filtrace ve frekvencni oblasti.



Filtrace v prostorové oblasti
Pti filtraci v prostorové oblasti se pouziva tzv. konvoluce. Konvoluce je jednou z nejzakladnéjSich
operaci ve zpracovani obrazu. Nas zajima hlavné konvoluce dvojrozmérnych funkci, ktera je

definovana néasledujicim vztahem:

f(x,y)*h(x,y)=fff(x—a,y—b)h(a,b)dadb. 2)

—00 —0
Funkce %(x,y)se nazyva konvolucnim jadrem. Protoze digitalni obraz ma disktrétni charakter,

pouziva se nasledujici varianta konvoluce:

I(x,y)xh(x,y =‘_Z _Z I(x—i,y—j)hi, j). 3)

I(x,y) je diskrétni obraz a h(x,y) jadro konvoluce.

Zpravidla se vyuziva pravouhlé okoli. Aby toto okoli bylo symetrické vuci stfedovému
elementu, je velikost volena z mnoziny lichych pfirozenych cisel. Nejcastéji to byva okoli 3X3, ¢i
5X5 . Filtry jsou typicky 2D FIR, tedy filtry s kone¢nou impulzni odezvou.

Iustrace vypoctu konvoluéniho filtru je uvedena na nasledujicim obrazku:

*

Obrazek 1 - Grafické znazorneni vypoctu konvolucniho filtru

Filtrace ve frekvenc¢ni oblasti
Filtrace ve frekvencni oblasti je zalozena na Fouriérove teorému, ktery tika, ze kazda funkce f(x),
ktera spliwje tzv. Dirichletovy podminky, mize byt rozloZena na soucet harmonickych funkci. Podle
druhu signalu rozliSujeme Fourierovu transformaci spojité funkce (F7) a diskrétni Fouriérovu
transformaci (DFT). V piipadé obrazu se tedy jedna o DFT.
Filtrace ve frekvencni oblasti se sklada ze tii ¢asti:
e Fouriérova transformace — ptevedeni do frekvenc¢ni oblasti
e Nasobeni filtrem — pfi filtraci ve frekvencni oblasti se nepouziva konvoluce, ale nasobeni
jednotlivych koeficientti

e Inverzni Fouriérova transformace — ptevedeni zpét do prostorové oblasti



Toto 1ze formaln¢ zapsat jako:
f(x)=IFFT (FFT (x)-F), 4)
kde F je frekvenc¢ni charakteristika filtru f'a “” je nasobeni jednotlivych koeficientt.

Filtraci je mozné mozné rozdélit na linedrni a nelinedrni. Linearita takovéto operace znamena

splnéni principu superpozice nad vstupy a vystupy filtrd, coz v jednoduchém zapisu lze vyjadtit jako:

S 4x,)=1(x)+ f(xy). (5)

Linearni konvolucni filtry jsou jednim z nejzakladnéjSich prostfedkti pro zpracovani obrazu.
Vypocetni naroky jsou vét§inou nevelké a Ize jimi provést frekvenéni filtraci v Sirokém rozsahu. Jsou
také pouzivany v nelinearnich filtrech, které jejich vystupy kombinuji ve vysledny nelinearni filtr.

Mezi operace vyuzivajici filtraci patfi vyhlazovani obrazu, jehoz cilem je potlaceni vysSich
frekvenci obrazové funkce. Toto znamena odstranéni nahodného Sumu, soucasné vsSak dochazi
k potlaceni ostatnich ndhlych zmén obrazové funkce, coz se projevi jako rozmazani hran.

Nejjednodussim zplisobem vyhlazovani je obyCejné prumérovani. Vystupem filtrace je
hodnota, ktera je primérem vstupnich hodnot z uréitého zvoleného okoli. Casto se také zvysuje viha
sttedového bodu (¢i jeho sousedll) pro lepsi aproximaci Sumu s Gaussovskym rozlozenim. Takovéto

filtry pak vypadaji naptiklad nasledovné:

| 1 2 1 1 1 1 1
h16=_ 2 4 2 »h10=_ 1 2 1]
16 1 2 1 10 1 1 1

Na nasledujicim obrazku je vidét vysledek pouziti filtru /5. Z obrazku v pravo (po filtraci) jsou
patrné vysSe popsané vlastnosti vyhlazovani obrazu, tedy castecné potlaceni Sumu nutné spojené

$ vyraznym rozmazanim hran.

_ A’ ]
Obrazek 2 - Vysledek vyhlazeni obrazu

Dals$im piikladem konvoluéniho filtrti je filtr pro ,,zostfeni* obrazu, ktery oproti pfedchozimu
»vyhlazovacimu* filtru zvyrazni vyssi frekvence. Jedna se tedy naopak o horni propust. Konvolu¢ni

maska spolu s vysledkem filtrace mize vypadat nasledovn¢:

0 -1 0
h=l-1 5 -1
0 -1 0



Obrazek 3 - Vysledek zaostieni obrazu

Detekce hran patii k dalsim zakladnim operacim zpracovani obrazu. Hrana predstavuje body
v obraze, ve kterych dochazi ke zménam obrazové funkce. Cim vé€tSi je zména, tim je hrana
vyrazn€j$i. Tomuto odpovidaji tzv. obrazové diference, které jsou diskrétni variantou derivaci.

Predstavuji tedy vypocet rozdilti mezi pixely. Toto lze vyjadtit nasledujicim vztahem:

LG, )= wk)(I(i—k, j)—1(i+k, j)),

100 )= 2w )i j=k)= 1 (i, j+K). ©)

kde k€1,...,n aw jepfipadna vahova funkce.

Linearni filtry vSak nejsou schopné detekovat hranu vedouct ,,libovolnym smérem®, ale pouze
hrany urcitého druhu, napf. jen horizontalni, ¢i vertikalni. Proto je nutné aplikovat nelinearitu na
vysledky linearnich konvolu¢nich filtrd, kterd umozni provést detekci ve vice smérech zaroveil.

Nasledujici konvoluéni masky predstavuji detekei horizontalnich (4;) a vertikalnich hran (4,):

-1 =2 -1 -1 0 1
h=10 0 0/[~h=[-2 0 2|
I 2 1 -1 0 1

Kombinace linearnich filtrG je mozné provést mnoha zpisoby. Nejbéznéjsi jsou nasledujici:
f=max(fi, fron £,
=S AL (7
" 2 2 2
S A

kde fi, f>, ..., f» jsou dil¢i lineéarni filtry. Ptikladem této tiidy filtrii je Sobelitv filtr pro zvyraznéni hran.

Je definovan jako kombinace dvou linedrnich filtrd. Tyto filtry zvyraziuji hrany ve dvou na sebe
kolmych smérech, a to ve sméru horizontalnim a vertikalnim.

Nasledujici Ctyfi obrazky predstavuji jednotlivé kroky pii pouziti Sobelova filtru. Obrazek
vpravo nahofe je obrazkem vychozim. Pravy horni pfedstavuje aplikaci vySe uvedeného filtru 4, levy

dolni pak filtru 4,. A kone¢né levy dolni obrazek znazoriiuje vyslednou kombinaci téchto dvou

linearnich filtré pomoci rovnice  S=+ f >+ f,’



Obrazek 4 - Ukazka detekce hran

Vyse zminéné operace tedy slouzi zejména k predzpracovani obrazu tak, aby se odstranily

nekteré nedostatky, jako je Sum. Co se tyCe detekce obliceje, je napf. mozné pouzit tzv. Cannyho
hranovy detektor pro ureni oblasti, které obsahuji pfili§ malo, ¢i naopak pftili§ mnoho hran a tyto

oblasti neprohledavat, nebot’ oblicej neobsahuji. Toto mize urychlit proces detekce.



3 Rozpoznavani vzoru

Tato kapitola si klade za cil strucné popsat problematiku rozpoznavani vzort. V tvodu bude popsan
princip klasifikace, dale pak stru¢né¢ uvede nékteré klasifikacni algoritmy. Také se zminim
o pfiznacich, se kterymi je mozné se setkat pfi rozpoznavani vzorti v obraze.

Rozpoznavani vzorii (pattern recognition) je soucasti oboru strojové uceni, jehoz hlavnim
cilem je navrh a vyvoj algoritmti a technik, které umoziuji pocitaci ,,ucit se“, tzn. délat spravna
rozhodnuti u predem neznamych situaci. Rozpoznavani vzorl je jednoduse fecCeno zaiazeni objektt
nebo udalosti do predem znamych kategorii.

Je dulezité vymezit zakladni pojmy, jako jsou:

e vzor — objekt, proces, ¢i udalost

e tfida (kategorie) — mnozina vzora se stejnymi vlastnostmi

e priznak (pFiznakovy vektor) — vysledek méfeni a pozorovani, podle né€jz je zatazeni
(klasifikace) provadéna

Aplikacnich oblasti rozpoznavani vzort je velmi mnoho. Nekteré priklady uvadi nasledujici

seznam:
e Rozpoznavani feci
e Identifikace mluvc¢iho
e Rozpoznavani jazyka
e Kategorizace textll — zafazeni textll do jedné z kategorii (napf. jeda-li se o spam, ¢i ne)
e Rozpozndvani pisma — OCR
e Rozpoznavani lidské tvare
e Otisky prstl
e adalsi

Pti rozpoznavani vzorl je mozno pouzit rizné piistupy, které se daji rozdélit do nasledujicich
kategorii:

e Strukturni rozpozndvdni — tiidy vzort jsou popsany formalné, a to napt. Gramatikou, ¢i
automatem

e Statistické rozpozndvdni — zalozeno na statistickych modelech vzort a tiid, objekt je popsan
n-tici Cisel, ktera reprezentuje jeho vlastnosti

V nasledujicich odstavcich se trochu bliZeji zamétim na statistické rozpoznavani.

Jak jiz bylo zminéno, dilezitym pojmem je piiznakovy vektor, na jehoz zakladé¢ samotné
prifazeni do tiidy probiha.

Oznacime-li pfiznakovy vektor x€ X, kde X je piiznakovy prostor (feature space) a YV

oznacime jako mnozinu tfid, pak klasifikaci do tfid mizeme vyjafit jako zobrazeni g:



qg:X—Y. ®)

Jedna se tedy vlastné o nalezeni separacni linie (hyperplochy v piipadé vicerozmérného
prostoru piiznaki), ktera bude schopna odd€lit vzory do tfid.

Nalezeni takovéto funkce je tkolem tzv. trénovani, kdy na zaklad¢ trénovacich ptiznakt
odhadujeme funkci ¢. Existuji zakladni dva druhy trénovani, a to:

e uceni s ucitelem — zname piislusnost trénovacich vektora k jednotlivym tfidam
e uceni bez ucitele — mame k dispozici jen trénovaci data, nikolik vsak jejich zatazeni do tfid

V ptipadé¢ postupu probiraném v této praci se jednd o uceni s ucitelem. Mame tedy informaci,
ktera trénovaci data patii k jaké tride.

Dulezitym pojmem je tzv. pretrénovani (overfitting), kdy klasifikator ztraci schopnost
generalizovat vlivem priliSného zaméteni klasifikatoru na rozeznavani pouze konkrétnich trénovacich
dat. Vysledkem tak byva $patna klasifikace. Reenim je tzv. cross-validace, kdy se &ast dat pouZije
pro trénovani a ¢ast na testovani.

Pro klasifikaci je také nutné vyjadrit jeji chybu. Tato chyba se urcuje na testovaci sad¢ dat,
u kterych je znama jejich piislusSnost ke tfidé. Zavad¢ji se ¢tyfi hodnoty: True Positive (TP, spravné
prijeti), True negative (TN, spravné odmitnuti), False Positive (FP, chybné pijeti) a False Negative
(FN, chybné odmitnuti). Vyynam hodnot ilustruje obrazek 5. Vypocet téchto hodnot vyjadruje vztah:

TP=2 H(x)=y, y=+I
i

TN:Z H(x,)=y, y=-1
" 9

FP=Y H(x)#y, y=+1 v

FN:Z H(xi);’&yi) y,=—1

TN

/ \

vybrané chtéli jume

Obrazek 5 - Veliciny pri hodnoceni klasifikatori

H(x) je klasifika¢ni funkce, X; vzor a ), jeho ohodnoceni. Chyba se potom vypocita jako

pomér chybné klasifikovanych a celkového poctu vzort, coz vyjadiuje nasledujici vzorec:
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chyba= fPHEN (10)
TP+TN+FP+FN

Klasifikatory se hodnoti mnoha zpisoby, standardem se vSak stala tzv. ROC krivka (Recieiver
Operating Characteristic). Tato kiivka popisuje zavislost FP na FN pii riznych nastavenich

klasifikatoru.

3.1  Priznaky

Velmi podstatnou souc¢asti vSech metod statistického rozpoznavani vzorl je pravé vybér

priznakd. Ptiznaky musi byt pouzitelné pro klasifikaci, tzn. museji od sebe co nejlépe oddélit vzory

vvvvvv

+
GOOOC' C’+O 'D+
— + o +C-
op o JF
++ ++++ '3'+ =
Rt
+47 (A (B)

Obrazek 6 - Pouzitelnost priznakii — (4) dobré separovatelné
priznaky, (B) hiire separovatelné

Na obrazku jsou dva typy ptiznaki, piiznaky v levé Casti obrazku jsou dobie separovatelné do
dvou tfid, zatimco pfiznaky napravo bychom velice tézce od sebe oddé¢lovali.

U pfiznakd je také dualezité, zda jsou invariantni vi¢i zménam v obraze. Mezi takovéto zmény
patii napt. translace (poloha v obrazku), rotace, velikost, ptekryti jinym objektem, thel pohledu,
zmeény osvétleni, deformace.

Ve vybéru ptiznaki mame velmi velké moznosti. Jak bylo vSak jiz dfive zminéno, je zde
pozadavek, aby bylo mozné na zéklad¢ zvolenych ptiznakti dobfe separovat vzory do jednotlivych
ttid. ProtoZze se tato diplomova prace zabyva detekci obliceje, vybér ptiznakl je logicky podfizen
tomuto ucelu, coz predstavuje dalsi pozadavky. V nasledujici ¢asti uvedu nékolik ptiznakt, které se

pti detekci obliceje pouzivaji.

Local binary patterns - LBP

LBP je operator poskytujici lokalni texturni informaci invariantni vi¢i zménam osvétleni. LBP je
tvofeno binarnim kdédem, ktery vznikne prahovanim urcitého kruhového okoli. Jako prah je bran stied

tohoto kruhu. Podrobngjsi informace naleznete v [4]. Postup tvorby LBP je patrny z obrazku 7

(pfevzato z [15]). Jednoduse je mozné dosahnout rotacni invariance pomoci prosté bitové rotace.
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Obrazek 7 - Local binary patterns

Local Rank Differences - LRD

LRD (pfedstaveny v [15]) pouzivaji k vypoctu mnozinu hodnot V={V1,V2’...V v) odvozenou

zurCit¢tho pravouhlého okoli (jak naznacuje obrazek §). Vyslednd hodnota je definovana

nasledujicim vztahem:

LRD (v,,v,,V)=Rank(v,,V)— Rank(v,,V ),

kde V ={v1’ Voo v,| a Rank(v,V) vraci kolik &sel z V je mensich nez v.

Rankivi V)

v | vs | v |

vyl vs | ve
-

vo lvs | v

Rankivs, V)

1o

Obrazek 8 - Local Rank Differences

(11
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Haarovy vinky

Haarovy vinky, vychazejici z Haarovych funkci, byly pro ucel detekce oblic¢eje poprvé pouzity v [5].
Jednorozmérna Haarova funkce je definovana nésledujicim vztahem:

( )
1 0<x<—
)

wix)= %<xsl (12)

\ 0 otherwise )

Haarovy vinky pouzivané v detekci objektli jsou dvojrozmérnou variantou této funkce. Takova
vinka je reprezentovana nékolika parametry. Jsou to:
o druh
® x-ovd a y-ovd souradnice — odpovida levéemu hornimu rohu vinky

o Sirka a vyska

1 —

= | | i

D E

Obrazek 9 - Haarovy vinky

Varianty A a B jsou rozdé€leny na dvé ¢asti. Tyto Casti maji stejnou velikost i tvar. Pro nas jsou
dulezité soucty hodnot pixelil v t€chto ¢astech. Pokud méme vinku typu A s témito parametry: x-ova
soufadnice x, y-ova soufadnice y, Sitka w, vySka A, pak se soucet W pro bilou ¢ast vypocte podle

jednoduchého vzorce:
y+

x+ ¥

2
w=2.
i=x

kde S(i,j) je hodnota pixelu leziciho na soufadnicich i, j. Soucet pro Sedou ¢ast (oznac¢me ji G)

h
S(i, j), (13)
y

j:

by se pak vypocital analogicky. Vysledna hodnota vinky je dana rozdilem G - W.

U variant C a D je vinka rozdélena na tfi stejné Casti a jeji vysledna hodnota je urCena tak, ze
jsou od souctu hodnot pixelil v Sedé oblasti odecteny soucty bilych oblasti.

V pripad¢ vinky typu E, ktera obsahuje ¢tyfi shodné ¢asti, se odecte soucet bilych oblasti od

souctu oblasti Sedych.
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R. Lienhart a J.Maydt v ¢lanku [6] rozsifili piivodné pouzivanou mnozinu Haarovych vinek

o vinky rotované o 45°, jak naznacuje nasledujici obrazek (ptevzato z [6]).

e | W -
Window

upright rectangle

45 rotatéd r cfangle '

Obrazek 10 - Rozsirené Haarovy vinky
Tyto rotované vinky piinaseji zlepSeni pfi trénovani a nasledné klasifikaci. Jsou totiz schopné
postihnout nékteré vlastnosti obrazu, které jsou zakladnimi Haarovymi vinkami htite popsatelné.
V této praci je pouzito i téchto rozsifenych Haarovych vinek. Seznam pouzitych druhti vinek je

uveden na nasledujicim obrazku (pievzato z [6]).

Fdge features

DEOQ

fal (b

3. Center-surround features

fal L)

Obrazek 11 - Pouzité Haarovy vinky

Prvni druh Haarovych vinek, tzn. vinky slozené ze dvou cCasti jsou schopné popsat hrany
v obraze a to ve Ctyfech smérech podle orientace vinky. Druhy typ dokaze vystihnout linii a tfeti druh
bod.

Tyto pfiznaky v podob& Haarovych vinek jsou velmi jednoduché v porovnani s jinymi zplsoby
reprezentace obrazu, jako jsou napt. Gaborovy vinky, které poskytuji lepS§i moznosti pro analyzu
obrazu. Zde pouzité piiznaky ale v kombinaci s integralnim obrazem, kterému bude vénovana

nasledujici kapitola, nabizi velmi efektivni nastroj pro detekci obli¢ejovych rysd.

Integralni obraz

Integralni obraz (prezentovan v [1]) pfedstavuje odliSnou reprezentaci obrazu, nez je klasickd matice
hodnot jasu. Hodnota integralniho obrazu v bodé o soufadnicich x, y je rovna souctu pixell

v obdélnikové oblasti nad a nalevo od tohoto bodu(vcetné jeho samého):

14



ii(x,y)= Z i(x',y’), (14)
x'<x,y'<y

kde ii(x,y) je integralni obraz a i(X, ») je obraz originalni.

L
.

( D

Obrazek 12 - Vypocet sumy pixelu pomoci integralniho obrazu

Diky této reprezentaci mize byt suma pixeld v obdélnikové oblasti vypoCtena pouze na
zaklade Ctyt pristupti do paméti, jak naznacuje obrazek 12.
Hodnota integralniho obrazu v bod¢ A se rovna souctu pixeld uvnité obdélniku 1. Hodnota
v bod¢ B pak je 142, vbodé C 1+3 a kone¢né v bodé D 1+2+3+4. Z toho plyne, ze soucet pixeld
uvnitt Sedé oblasti 4 Ize spocitat jako A+D-B-C.
Pro vypocet integralniho obrazu sta¢i diky nasledujicim rekurentnim vztahim projit zdrojovy
obraz pouze jednou:
s(x,y)=s(x, y=1)+i(x, )
i(x,y)=ii(x—1,y)+s(x,y),
kde s(x,) je suma viech pixelt ve sloupci nad bodem (x,y), s(x,—1)=0 a ii(-1,y) =0,

(15)

Pro vyhodnoceni souctu pixeld v jakékoliv obdélnikové oblasti tedy sta¢i pouze Ctyfi pristupy
do paméti. Vypocet hodnot Haarovych vinek je tedy velmi zefektivnén. V piipadé vinky slozené ze
dvou ¢asti si vysta¢ime pouze se Sesti pristupy do paméti, u vinky se tfemi ¢astmi sta¢i osm piistupti
avinka se Ctyfmi ¢astmi potfebuje pro své vyhodnoceni pfistupti devét. Priklad vypoctu Haarovy

vinky slozené ze dvou ¢asti:

A

D E F

Obrazek 13 - Vypocet Haarovy vinky
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F=W-B
F=(A—B—D+E)—(B—C—E+F) (16)
=(A4+2-E—2-B—D+C—F)

Vypocet rotovanych Haarovych vinek je obdobny, je popsan v [6]. Pouzitim reprezentace
pomoci integralniho obrazu se tedy zna¢n¢ zrychli vypocet hodnot ptiznaki, které se jak pii trénovani

detektoru, tak hlavn¢ pifi samotné detekci budou vyhodnocovat velice Casto.

3.2  Metody Kklasifikace

Jak jiz bylo vyse uvedeno, klasifikace je zafazeni objektu do jedné z pfedem znamych tfid. Toto se
provadi na zakladé n-rozmémého vektorti piiznakd. Ukolem je tedy najit separacni hyperplochu,
ktera odd¢li data jednotlivych tfid od sebe. Tento problém se da feSit mnoha zptisoby, v nasledujicim

textu budou uvedeny a stru¢né popsany metody, které se bézné pro tento ucel pouzivaji.

Umélé neuronové sité — NN

Vzorem pro chovani neuronovych siti je lidsky mozek. Uméla neuronova sit’ se sklada z umeélych
neuroni, coz je jakasi abstrakce biologického neuronu. Neurony jsou propojeny a piedavaji si
signaly, které riznymi transformacemi putuji az do vystupu. Jako zdroj k NN jsem cerpal zejména
z[9].

Umély neuron se nejcastéji modeluje nasledujicim zptsobem:

s —p

Obrazek 14 - Model umelého neuronu

Ptedchozi obrazek lze zapsat nasledovné:
N
Y=S0. (w,x,)—0), (17)
i=1

kde X, jsou vstupy neuronu, W, synaptické vahy, @ prah, § (x) prenosova funkce

neuronu (nékdy aktivacni funkce), a Y je vystup neuronu.
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Prenosové funkce mohou byt rizné, jako naptiklad:

Skokova pienosova funkce — vraci nulu pro vstup mensi nez je stanoveny prah, jednicku pro

hodnoty vyssi.

Sigmoidalni prenosova funkce — ma tvar f (X )

ze oproti skokové ma rozumné derivace v kazdém bod¢.

DalSimi pfenosovymi funkcemi jsou naptiklad funkce hyperbolické tangenty, ¢i radialni baze.

1

05

0.5

Obrazek 15 - Skokova prenosova funkce (vlevo) a sigmoidalni prenosova

funkce

=——% - Vyhodou této pfenosové funkce je,

Samotna neuronova sit’ je pak spojenim urcitého poctu takovychto neuronti, které se (pokud

mluvime o vrstvovych sitich) dé€li do tii vrstev:

architektura sité. Podle toku signalu neuronovou siti pak sité¢ délime na:

vstupni — neurony, jejichz vstupy jsou vstupy celé neuronové sité
skryté — jsou spojeny s dalSimi neurony, skrytych vrstev miize byt i vice

vystupni — jejich vystup je vystupem celé neuronové sité

Dulezitou vlastnosti kazdé sité je zplsob vzajemného propojeni neurontl, toto se nazyva

rekurentni sit’ — neboli zpétnovazebni, mezi neurony existuji zpétné vazby

dopredna sit’ — vazby jsou vzdy jen jednim smérem

A

Obrazek 16 - A - Dopredna NN, obsahuje 4 vrstvy. B - Rekurentni NN -

neurony nejsou organizovany ve vrstvach

B
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Aby mohla neuronova sit’ fungovat a tedy naptiklad spravn¢ klasifikovat, je tfeba provést tzv.
uceni. Pro u€eni je nutné mit k dispozici mnozinu vstupnich vektorti (u¢eni bez ucitele), nebo
mnozinu dvojic vstupni vektor — pozadovany vystupni vektor (uceni s uclitelem). Existuji rtizné
zpisoby uceni, které se daji rozdélit do tfech kategorii — korelacni uceni, soutézivé uceni (upravuji se
vahy pouze ,,vit€ézného neuronu) a adaptacni uceni (upravuji se vahy vSech neuront sit€). Hojné
pouzivanou metodou uceni neuronovych siti je tzv. metoda backropagation, ktera umoziuje uceni
doptedné NN pomoci upravovani vah na zakladé zpétného Siteni chyby.

Umélé neuronové sit¢ kromé klasifikace miizou slouzit i k jinym ucelim. Nékteré z nich
picedstavuje nasledujici seznam:

e Shlukovani — vytvaieni skupin podobnych vstupnich vektort

e Vektorova kvantifikace — ptifazeni vstupniho vektoru nejbliz§imu vzorovému vektoru
¢ Funké¢ni aproximace

e Predikce

o Identifikace systému

e Optimalizace

Support vector machines - SVM

Support vector machines (SVM) [8] je metoda strojového uceni. Je uréena pro klasifikaci linearnich
dat. Pro nelinearni data existuje moznost prevést je do vicedimenzionalniho prostoru (pomoci tzv.
Jjadrové transformace), ve kterém je jiz mozné data separovat linearn¢.

Pomoci trénovani se metoda snazi na zakladé trénovacich dat nalézt hyperpolochu néjlépe
rozdé¢lujici data v prostoru. Optimalita rozdéleni je definovana jako maximum minima vzdalenosti

mezi body riznych tfid. Toto ilustruje nasledujici obrazek:

X2 A .
VRS
~N/ AN
[ ) ;o/// ‘%
@ . “\‘»\-/
o 4 O .
® e A v
7 + N
QD
® & %"
. 7 s
s s
7
., p O
. o o
Ve Ve
. y O O
Ve 7
O
. @ O
Ve Ve
A
S s
7 Ve x 1

Obrazek 17 - SVN - Optimalni delici linie
Obrazek znazoriuje separacni linii (plna cara) , pro niz plati, Ze vzdalenost dat od této linie je vyssi

nez pro kteroukoliv jinou délici linii (hyperplochu pro vicedimenzionalni prostor). Body, které se
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nachazeji nejblize separacni linii, se nazyvaji support vectors (podpirné vektory), vzhledem k tomu,
ze jejich funkci je ,,podpora“ odd€lovaci linie, ktera na nich spociva.
Jiz zminéné pievedeni linedrné neseparovatelnych dat do prostoru o vice dimenzich, které

umozni linearni odd€litelnost, popisuje nasledujicic obrazek:

ineami

oddéleni + ++
cooutid| & @ | 3 -
Zde nenl L b ]

moZné 'Y + J

= s o ° .
umeélé zvy<Seni ¥
podtu dimenzi
(zde o x;)
e pozice elementd jedné
d tiidy jsou Zménény
pocél noveé dimenze

oddsleni .~ e ra 2 .
obou tfid ! . : — - — :
pomoci - : - - ,? P
TV - g H L
aviny " e wm
. - ) ..
P - - - -

Obrazek 18 - SVM - projekce dat do vicedimenzionalniho prostoru a jejich

nasledna linearni separovatelnost
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4 AdaBoost

AdaBoost (zkratka pro Adaptive Boosting) je algoritmus strojového uceni spadajici do tzv. Boosting
metod. Tyto metody jsou zalozené na myslence vytvorit mnozinu tzv. slabych klasifikatorii, jejichz
klasifikacni pfesnost mize byt jen o trochu lepsi nez ndhodny klasifikator. Slozenim takovychto
slabych klasifikator do tzv. siln¢ho klasifikatoru je vSak vytvoren klasifikator s ptresnosti velmi
vysokou. Vyhodou takovychto klasifikatorii je také jejich velmi rychlé vyhodnoceni (diky
jednoduchosti slabych klasifikatorti), coz je vhodné pro tlohy, kde je rychlost klasifikace dilezita,
jako napt. detekce objektti ve videosekvenci v realném case.

AdaBoost byl poprvé predstaven v [2], pro detekci objektil jej bylo porvé pouzito v [1]. Je
jednou z nejpouzivangjsich variant boosting metod. Ukolem algoritmu je vybrat z velkého mnozstvi
slabych klasifikatord podmnozinu takovou, aby tyto klasifikatory byly schopny co nejlépe rozdélit
vzory do pfislusnych tfid. V jiz zmiflovaném c¢lanku [2] autofi uvedli vedle zékladni varianty pro
klasifikaci do dvou tfid i rozsifeni na vice tfid.

AdaBoost umoziiuje pii navrhu ptidavat slabé klasifikatory (slaby klasifikator — muze
klasifikovat pouze o néco malo 1épe, nez kdyby hadal nahodn€ — pfesnost jen o malo lepsi nez 50%)
tak dlouho, dokud neni dosazena urcitd pozadovand nizka hodnota klasifika¢ni chyby skupiny

klasifikatorii. Vysledny klasifikator ma tvar:

f(x)=Zo<tht(x), (18)

kde () je slaby klasifikator (hypotéza), & je vaha piislusejici danému slabému klasifikatoru,
H(x)=sign(f(x)) je silny klasifikator a T je pocet slabych klasifikator ve vysledném silném
klasifikatoru.

Vstupem je mnozina dvojic (... (xm.ym)ixie X.yie L1} kde X je trénovaci mnozina, vi je
pfedem znama klasifikace trénovaciho prvku. Na zacatku se vahy trénovacich vzorkil inicializuji.

Cely algoritmus by se dal popsat nasledujicim pseudokodem:

C 1
Inicializace D;(i)=— (pro vSechny vzorky)
m
Prot=1,...,T:

1. Vyber slaby klasifikator /, : X — {— 1,1} s nejmensi chybou &, pro distribuci D,

)

1, 1—¢
2. Piifad’ mu vahu o<t=§1n(
&

t
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3. Aktualizuj vahy trénovacich vzorkl podle vzorce

D, (i)e "™
Z,

D, (i)=

b

kde Z, je normaliza¢ni konstanta, takova, aby D,,, odpovidalo rozd&leni pravdépodobnosti.

Kazdy trénovaci vzorek dostane pridélenu vahu &, . Je-li vzorek klasifikovan do spravné tridy,
jeho Sance na opétovny vybér pro nasledujici klasifikator klesa; v opaéném piipade roste. AdaBoost
se tak soustfedi na obtizné vzorky.

Na pocatku dostanou vzorky stejné hodnoty vah. V kazdém iteraCnim kroku #je vybérem
tvofena trénovaci mnozina vzhledem k témto vaham(které ovliviiuji pravdépodobnost vybéru). Na
této mnozin¢ je natrénovan klasifikdtor # - je vybran pfiznak s nejmens$i chybou klasifikace
trénovacich dat:

m
h,=min err}:Z D, (i) y#h;(x,)],
h,eH =1
kde err; je chyba klasifikace.

Alfa se spocita pomoci nasledujicich vzorci:

1 1+¢
o<,=§10g

m
kde €= D,(i)h,(x,)y,.
i=1
V nésledujicim kroku jsou zvySeny vahy vzorkt klasifikovanych chybné a snizeny vahy

vzorkii klasifikovanych spravné pomoci #,. Vzorky jsou pak na zikladé nového rozdéleni

pravdépodobnosti vybéru pouzity pii vytvafeni dal$iho klasifikatoru a cely proces iterativné
pokracuje.

I kdyz mohou existovat pfipady dat, pro néz uvedeny postup nemusi poskytnout ocekavané
vysledky, tak skupina slabych trénovanych klasifikatorii je schopna docilit libovolné nizké
klasifikaéni chyby (pro trénovaci data) pro dostate¢né velky poéet klasifikatort 7. Casto je také vyse
uvedeny cyklus trénovani ukon¢ovan pti dosazeni uréité (nami pozadované) piesnosti.

Celkova chyba silného klasifikatoru, tedy skupiny slabych klasifikator( je pak dana vzorcem:

2VE,(1-E,),

E=

T
t=1

coz ilustruje nasledujici obrazek:
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Obrazek 19 - Priibeh chyb

AdaBoost redukuje trénovaci chybu exponencidlné v zdvislosti na rostoucim poctu
klasifikatort 7. Algoritmus AdaBoost je zaméten na ty piiklady, které zpusobuji klasifika¢ni potize,
takze kazdy dalsi pridany klasifikdtor ma obecné vétsi chybu na trénovacich datech nez kterykoliv
z predchozich (viz kiivku chyba slabého na trénovacich datech). Dokud kazdy z klasifikatori ve
skupiné dava lepsi nez nahodny vysledek (tj. napf. pro dvé kategorie je chyba mensi nez 0.5),
vahované rozhodnuti celé skupiny zarucuje pokles chyby na trénovacich datech. Velmi ¢asto dochazi
k podobnému poklesu i na testovacich datech.

Zvysovani poctu klasifikatort ve skupiné ale mize vést k tzv. prretrénovani (ztraté schopnosti
generalizovat vlivem piilisSného zaméfeni klasifikatord na rozeznavani pouze konkrétnich trénovacich
dat). Experimenty vSak ukazaly, ze k tomu dochazi relativné ziidka i pro extrémné vysoké hodnoty T
. Pro praktickou aplikaci AdaBoostu plati zakladni pravidlo:

Boosting zlepSuje klasifikaci pouze tehdy, pokud klasifikatory ve skupiné poskytuji lepsi nez
jenom nahodné vysledky — to vSak nelze zarucit pfedem. Uvedend metoda poskytuje v mnoha

realnych problémech velmi dobré vysledky.

Kaskada

V jiz zminované praci [1] bylo kromé algoritmu AdaBoost a integralniho obrazu pouzito i dalsiho
postupu, ktery vyrazné vylepsil rychlost klasifikace. Jedna se o zapojeni néckolika klasifikatort
vytvofenych algoritmem AdaBoost za sebe do tzv. kaskddy. Tento princip vychazi z myslenky, ze

v obraze je mnohem mensi mnozstvi oblasti kde se hledany objekt vyskytuje, nez té€ch oblasti, kde se
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nachazi néco jin¢ho (pozadi). Proto je zadouci usetfit ¢as rychlym klasifikovanim pozadi. Z tohoto
vyplyva, ze by bylo dobré vytvoftit jednodussi detektor, ktery bude schopen klasifikovat na zaklade
n€kolika malo vinek pozadi, ¢imz vyrazné snizi dobu detekce oproti variante, kdy i oblasti pozadi
musi projit celym slozitym detektorem.
odezva prvniho klasifikatoru spousti vyhodnoceni druhého a tak dale. Negativni odezva v jakémkoliv
misté vede k ,,zahozeni oblasti, tedy k jejimu oznaceni za pozadi.

Jednotlivé detektory se nazyvaji stage. Jejich trénovani probiha algoritmem AdaBoost
s naslednym upravenim prahu tak, aby byla minimalizovana hodnota false negative, tedy chybné
zamitnuti. Toto je pochopitelné, nebot’ nam jde o to, abychom chybn¢ nezahodili oblast, kde se objekt
ve skute¢nosti nachazi. Clanek [1] uvadi, Ze prvni stage mize byt slozena napf. pouze ze dvou

priznak.

Al Sub-windows

Reject Sub—window

Obrazek 20 - Kaskadni zapojeni

WaldBoost

Vlastnosti algoritmu AdaBoost je, Ze je nutné vyhodnotit vSechny slabé klasifikatory, nez je mozné
zafadit vzorek do jedné ze tfid. Slabych klasifikatord maze byt vSak velké mnozstvi, coz se jevi jako
nevyhoda. Algoritmus WaldBoost (piedstaven v [10]) tuto nevyhodu odstranuje. Klasifikator nemusi
vyhodnotit vSechny slabé klasifikatory, ale pokud je dosazeno urcitého prahu, lze vyhodnoceni

ukoncit. To znamena vyrazné urychleni detekce objektil.

FloatBoost

FloatBoost [12] je variantou AdaBoostu, ktera po kazdém pridaném slabém klasifikatoru projde

zpétn¢ vsechny slabé klasifikatory a smaze ty, které nesnizuji celkovou chybu klasifikace.
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Totally Corrective Steps

Toto je opét variantou algoritmu AdaBoost. Rozdil spoc¢iva v tom, Ze po kazdém kroku, tzn. vybéru
slabého klasifikatoru jsou upraveny vahy vSech slabych klasifikatort, coz snizuje celkovou chybu.

Algoritmus byl pfedstaven v [11].
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Detekce obliceje

Detekce obliceje, potazmo jeho lokalizace je tkol, ktery musi fesit kazdy systém urCeny pro praci

s lidskym oblicejem. Tyto systémy se uplatiiuji zejména v oblastech jako jsou:

Komunikace s pocitacem — v sou¢asné dobé se vyzkum v této oblasti soustiedi na pfirozenou
komunikaci ¢lovéka s pocitacem, tzn. komunikaci pomoci feci, gest apod. Tento zplsob
komunikace je pro Clovéka pochopitelné pohodingjsi a piirozenéj$i nez pomoci mysi
a klavesnice, ¢i jinych existujicich ovladacich prvku. Pro tvirce takovychto systémi vSak
a sofistikovangjsich postupt.

Fotoapardaty a kamery — v dneSni dob¢ jsou jiz pomérné rozsifené napi. fotoaparaty
umoziujici automatické zaostfeni na obli¢ej nebo samospoust, kterd vyfoti snimek az poté, co
se fotograf presune pied objektiv.

Biometrické systémy — tyto systémy umoziuji automatické rozpoznavani lidi na zaklad¢ jejich
charakteristickych  anatomickych rysi (napf. otisk prstu, sitnice oka, oblicej)
a charakteristického chovani (napt. podpis, chiize) Clovék pak ke své identifikaci nepotiebuje
heslo ¢i prukaz, ale jeho totoznost je urCena praveé na zakladé néjakého jeho rysu. Tyto
systémy v posledni dobé zazivaji velky rozvoj a pouzivaji se na ¢im dal vice mistech. Tento
trend je o¢ekavan i do budoucna a dokonce snad i ve vy$si mife nez doposud. Pravé oblicej je
nejcastéji pouzivanou biometrickou vlastnosti. Vyuziti téchto systémi: letisté, pristupové
systémy, dochazkové systémy, policejni vyuziti, kontrola navstévnikt akci s velkym poctem
lidi.

Detekce obliceje je prvnim krokem ve vSech téchto systémech, které dale jiz pracuji jen

s konkrétni oblasti obsahujici oblicej a zbytek ignoruji. Proto je nutné, aby lokalizace byla co

nejpiesnéjsi, probihala rychle a byla robustni. Pii blizSim pohledu se objevi problémy, se kterymi je

nutné pii navrhu detektoru obliceje pocitat. Jsou to hlavné:

Natocent hlavy

Obrazek 21 - Natoceni hlavy
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e  Rotace hlavy

Obrdazek 22 - Rotace hlavy

o Velikost obliceje v obraze

Pritomnost nekterych komponent - obliCej obsahuje nékteré objekty, které ztézuji detekci, jako

jsou napriiklad bradka, knir, ¢i bryle.
e Zakryti - Oblicej miiZe byt ¢astecné zakryt jinym objektem

Vyrazy obliceje

Normal

Happy Surprised

Obrazek 23 - Vyrazy obliceje

e  Riuizné osvétleni — intenzita, smér osvétleni

e Nehomogenni pozadi — tzn. pozadi neni jednobarevné, ale obsahuje urcité objekty, které

komplikuji detekci
Narocnost detekce obli¢eje se méni s podminkami, které jsou na systém kladeny. Jednodussi

samoziejme je lokalizovat oblicej ve snimku, ktery ma jednotnou barvu pozadi. Zde se mohou

uplatnit n¢které z jednodusSich metod. Zato analyzovat snimek obsahujici na pozadi zmét' riiznych

objektl je problémem slozitéjSim.
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5.1  Existujici metody

Detekce obliceje spada do obecnéjsi kategorie - detekce objektii. K této problematice existuje nékolik
pristupi, které uvadi nasledujici seznam. Pti klasifikaci metod jsem vychazel z [3].

e  Pristup shora dolu (Top-down)

e  Pristup zdola nahoru (Bottom-up)

e Metody zaloZené na Sablondch (Template matching)

e  Appearance-based metody

Pfistup shora doli (Top-down approach)

Zde se postupuje od vysoké tdovné k detailim. Kandidati jsou hledani pomoci rychlych testti na
nizké urovni detaild. Z nich jsou pak podle detailn¢jSich testt urcovany skutecné detekce

pozadovaného objektu.

Ptistup zdola nahoru (Bottom-up approach)

Tento ptistup v soucasné dob¢ predstavuje velmi silny nastroj pro detekci objektii a vyzkum v této
oblasti se velmi rozviji. Pfistup je zalozen na principu nalezeni ¢asti objektt a jejich naslednému
spojeni do vyssich celkd. V ¢lanku [13] je pouzit postup, kdy v trénovacich datech jsou extrahovany
oblasti kolem vyznaénych bodl. Tyto oblasti jsou uloZeny spoleéné s vyjadfenam své polohy

v detekovaném objektu, jak naznacuje obrazek 24 (pievzato z [13]):
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Obrazek 24 - Bottom-up pristup
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Samotna detekce pak probiha tak, ze v obrazku jsou nadetekovany vyznacné body. Kolem
kazdého z nich se opét extrahuje urcité okoli, které je porovnano s udaji ziskanymi pii trénovani.
Pokud si oblasti odpovidaji, jsou udaje o jejich poloze v objektu zapocteny do 3D prostoru. Potom se
jiz hledaji lokalnim maxima v tomto prostoru, které odpovidaji hledanému objektu. Postup detekce

ilustruje obrazek 25 (ptevzato z [13]):
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3D Voting Space ’
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Refined Hypotheses Backprojected Backprojection
(optional) Hypotheses of Maxima

Obrazek 25 - Postup detekce

Clanek [14] zase vytvaii hierarchii objektt, které se postupné skladaji do slozit&jsich
a slozitéjsich celkl, az je mozné takto popsat celé komplexni tvary. Postupuje od nejjednodussich
hranovych filtrG pies jednoduché tvary (oblouk, roh, atd.) az k celym objektim, jak naZnacuje

obrazek 26 (ptevzato z [14]):
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Obrazek 26 - Bottom-up pristup - hierarchie
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Metody zaloZené na $ablonach (Template matching, model fitting)

V tomto piistupu je vytvoren model objektu popisujici tvar, barvu, ¢i texturu — jakasi Sablona.
Samotna detekce pak spociva ve zjistovani, jak dané misto v obraze tomuto modelu odpovida.
Takova Sablona miiZze vypadat napt. jako na obrazku 27. Vidime zde urcity pocet oblasti, mezi

kterymi jsou definovany pomé&ry hodnot jasu.

T L
A

Obrazek 27 - Priklad sablony

Appearance-based metody

Tento pfistup predstavuje prohledavani obrazu pomoci klasifikatoru, ktery je natrénovan na
predlozenych datech. Vstupem pro klasifikator mohou byt hodnoty jednotlivych pixelt, toto se vSak
moc nepouziva. Castéji to jsou odezvy uréitych (zpravidla jednoduchych) filtrii. Pro klasifikaci jsou
pak pouzity metody, které byly popsany v kapitole 3.2. Jsou to napf. neuronové sité, support vector

machines, ¢i AdaBoost.
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6 Navrh detektoru obliceje

Metoda detekce obliceje, ktera je predmétem této diplomové prace, je zalozena na detekci
jednotlivych obli¢ejovych ryst (o¢i, nos, levy a pravy koutek ust) a nasledné kombinace téchto
vysledki pro detekci celého obliceje.

Jednotlivé detektory jsou natrénovany algoritmem AdaBoost za pouziti Haarovych vinek jako
ptriznakt. Dale jsou vyjadieny polohy jednotlivych oblicejovych ryst vici stitedu obliceje. Na zakladé
téchto pravidel jsou detekce spojovany a provedena celkova detekce obliceje.

Vzhledem k rozdéleni metod detekce objektd uvedenému v kapitole 5.1 je tato metoda
kombinaci dvou piistupti. Natrénovani detektort jednotlivych obli¢ejovych rysti spada do kategorie
appearance-based metod, zatimco celkovy pfistup kombinace jednodussich ¢asti do vyssiho celku je

ptikladem pftistupu zdola nahoru.

6.1 Tvorba detektorii oblicejovych rysu

Nejprve je nutné vytvorit detektory pro vSechny pozadované oblicejové rysy. Byly zvoleny tyto:

e oko

* nos

o levy koutek uist’

e pravy koutek ust

Jako trénovaci algoritmus byl pouzit AdaBoost ve varianté, ktera pouziva kaskadniho zapojeni

pro urychleni detekce. Tento algoritmus byl popsan v kapitole 4. Jako ptiznaky byly pouzity Haarovy
vinky s rozsifenim o vilnky rotované o 45°. Pouzité Haarovy vinky jsou zobrazeny na obrazku 11.
Trénovani probihalo pro velikost detekéniho okénka 20x20 pixelil, coz je také zaroven minimalni
velikost, kterou jsou klasifikatory schopny detekovat. Rysy o mensi velikosti nejsou nalezeny. Obraz
je pti detekci postupné podvzorkovavan, ¢imz je mozné detekovat rysy v riznych velikostech.

Vysledkem jsou tedy ctyii klasifikatory, jenz byly trénovany s nasledujicimi parametry:

Rys P N Stages | Min Hit Rate | Max False Alarm
Oko 1521 6000 24 0,995 0,5
Nos 1521 5000 15 0,995 0,5
Levy koutek st 1521 5000 19 0,995 0,5
Pravy koutek ust 1521 4000 16 0,995 0,5

Tabulka 1 - Parametry detektoru oblicejovych rysii

1V celé praci je za levou (pravou) stranu povazovana leva (prava) strana z pohledu obli¢eje na obrazku
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P je pocet pozitivnich vzorkil pro trénovani, N je poCt negativnich vzorkil pro trénovani, Stages
vysledny pocet detektori zapojenych v kaskade (stage), Min Hit Rate — je minimalni pozadovana
hodnota Hit Rate (True Positive Rate) pro kazdou stage v kaskaddé a Max False Alarm maximalni
pozadovana hodnota False Alarm Rate (False Positive Rate) pro kazdou stage v kaskade.

Detektory byly trénovany na mnozinach o malé velikosti, tomu také odpovida jejich relativné

mala ptesnost. Vysledky jednotlivych detekei ilustruje obrazek 28:

Obrazek 28 - Vysledky detekce jednotlivych oblicejovych rysii - modra

kruznice predstavuje oko, zeleny ctverec nos a cervené sipky levy (pravy)

koutek ust
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6.2 Spojovani detekci

Ke spojeni detekci jednotlivych oblicejovych ryst do vysledného celku, tedy obli¢eje, je mozné
pouzit rizné postupy. V této praci je pouzita metoda, kdy je pro kazdy rys vyjadien jeho vztah ke
sttedu obliceje, a to pomoci dvourozmérnych Gaussovych funkci. Pfi samotné detekci jsou pak na
zakladé odezev detektorti akumulovany pfislusné Gaussovy funkce a poté po vyprahovani urCena

poloha obliceje.

Vytvoreni Gaussovych funkci

Jak jiz bylo fecCeno, je potieba pro kazdy obliCejovy rys vytvorit jeho vztah ke stfedu obliceje.
Jednotlivé rysy mohou lezet pouze v urcité oblasti obli¢eje, napt. levy koutek st mlize lezet pouze
v malé oblasti vlevo dole od stiedu obli¢eje. Polohy jednotlivych oblicejovych ryst naznacuje

obrazek

N/

Obrazek 29 -Rozlozeni oblicejovych rysu

Jako vyjadfeni vztahu obli¢ejového rysu vici stiedu obli¢eje byla zvolena dvourozmérna
Gaussova funkce, kterd odpovida normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti, coz vhodn¢ modeluje
situaci.

Parametry Gaussovy funkce vyjadiime na zaklad¢ anotaci pouzité obli¢ejové databaze — BiolD
[17]. Anotace obsahuje soufadnice jednotlivych obli¢ejovych ryst. Jako vztazny bod bereme
soufadnici $picky nosu. Vypocteme tedy vzdalenost ptisluSného obli¢ejového rysu od soufadnice

Spicky nosu a tuto vzdalenost normalizujeme velikosti obliceje.

vvvvv

Gaussovy funkce N (x Su, ) , kde p je stfedni hodnota a 3 je kovarian¢ni matice. Vzorce

pro vypocet parametrd nasleduji:

H=pr(x)’ (19)
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> =3 (x—p)(x—p) p(x). (20)

Obrazek 30 predstavuje mnoziny bodut, vyjadiujici vzdalenosti jednotlivych oblicejovych ryst
od stfedu obliceje. Referenéni vzdalenosti stiedu nosu vici stfedu obli¢eje na obrazku uvedené
nejsou, nebot’ jako referencni bod pro vypocet vzdalenosti byla brana praveé Spicka nosu, a tudiz jsou

vSechny vzdalenosti nulové.
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Obrazek 30 - Referencni vzdalenosti jednotlivych oblicejovych rysii - levy horni shluk bodu
predstavuje prave oko (z pohledu obliceje na obrazku), pravy horni shluk levé oko, levy dolni
shluk pravy koutek ust a pravy dolni shluk levy koutek ust

Z téchto mnozin bodl byly odhadnuty Gaussovy funkce s parametry uvedenymi v tabulce 2.
Gaussova funkce pro nos byla z vySe uvedenych diivodii vyjadrena jako kiivka se stejnym rozptylem

hodnot ve sméru x i y a stfedni hodnotou v bodé [0,0].
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Rys Stiedni hodnota Kovarianéni matice

Levé oko [—21,21] 9 _5

-5 32
Pravé oko 21,21] 6 0

10 47
Nos 0,0] 20 0

| 0 20
Levy koutek ust [_9’_19] [ 4 —4

|—4 35
Pravy koutek ust [9’ — 20] _3 2

12 38

Tabulka 2 - Parametry Gassovych funkci pro jednotlivé oblicejové rysy

6.3 Detekce

Princip samotné detekce je naznaCen na obrazku 31. Nasleduje detailni popis jednotlivych kroku

spolu s demonstraci na vybraném obrazu.

Detekce obli¢ejovych ryst

Vysledné urcéeni polohy

Akumulace prislusnych
Gaussovych funkci

i

Prahovani

Obrazek 31 - Schéma procesu detekce
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Obrazek 32 - Jednotlivé kroky detekce

Detekce obli¢ejovych rysu

Nejprve je tedy obraz analyzovan vSemi detektory obli¢ejovych rysi (oéi, nos, levy, pravy koutek
ust). Vysledek takovéto detekce je naznafen na obrazku 32 v levé horni ¢asti. Jak je mozné vidét,
detektory mohou (a Casto mivaji) Spatnou odezvu. Zde napiiklad detektory koutkd ust reaguji také na

okraj obo¢i, jehoz tvar je do zna¢né miry podobny koutku ust.

Akumulace Gaussovych funkci

Ke kazdému detekovanému obli¢ejovému rysu patii jedna Gaussova funkce (pro oci dve€, nebot’
mame pouze jeden detektor pro obé o¢i, ¢ili nevime, které oko jsme detekovali). Ta nam vyjadiuje,
kde by mél lezet stfed obliceje k tomuto obli¢ejovému rysu. Pokud tedy budou nadetekovany vSechny
obli¢ejové rysy, soucet prislusnych Gaussovych funkci bude vysoky a pravé v bodé tohoto maxima
by m¢l lezet oblicej.

V této fazi je vytvoieno dvourozmérné pole (obraz) o stejné velikosti jako zpracovavany obraz,
v kterém se scitaji hodnoty jednotlivych Gaussovych funkci. Toto pole nutn¢ nemusi mit velikost
puvodniho obrazu, v mé implementaci je pole podvzorkovano desetkrat, nebot tato velikost nam staci

pro relativné presnou detekci obliceje.
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Spocitame tedy soucet prubéhd vsech Gaussovych funkci. S tim omezenim, Ze funkce od ryst
stejnych druht nescitame. To proto, Ze pokud by napf. detektor oka mél nekolik Spatnych odezev
blizko sebe, pribéhy Gaussovych funkci by se nespravné scitali a dochazelo by k vyskytu
nespravnych lokalnich maxim. Krok akumulace Gaussovych funkeci ilustruje prava horni ¢ast obrazku

32.

Prahovani

Pro hledani lokalnich maxim v obraze vytvofeném v piedchozim kroku byla zvolena velmi
jednoducha metoda. Z obrazu je vytvorfen histogram. Hodnota prahu je poté stanovena tak, aby
rozdélovala plochu histogramu na dvé ¢asti v urCitém poméru (napi. 0,1%). Toto vyjadiuje
nasledujici obrazek 33. Jedna se tedy o pomér ploch 4 a B. Ve vysledné aplikaci byl tento pomér po
testech stanoven na 0,1%. Vyssi €i niz§i hodnoty znamenaly snizeni True Positive Rate a zvySeni
False Positive Rate. Po vyprahovani obrazu touto hodnotou ziskdme binarni obraz, ve kterém bilé
hodnoty predstavuji oblasti, kde se teoreticky nachazi oblicej, jak miizeme vidét na obrazku 32 v levé

dolni casti. Toto je také vstupem do dal$i Casti metody, kterd z téchto oblasti ziskd konkrétni

soufadnice.

B
Obrdazek 33 - Histogram

Vysledné urceni polohy obliceje

V této fazi mame tedy binarni obraz, ve kterém bila mista predstavuji oblasti teoreticky obsahujici
obli¢ej. Oblasti jsou segmentovany pomoci seminkového vypliovani a vysledné soutadnice, které jiz

predstavuji polohu obliceje, jsou spocitany jako stfed kazdé této oblasti.
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7 Implementace

Implementac¢nim jazykem byl zvolen programovaci jazyk C++. Pro usnadnéni prace s obrazem byla
pouzita knihovna OpenCV verze 1.0 [18]. Tuto knihovnu jsem pouzil zejména proto, Ze obsahuje
tiidy umoznujici trénovani a detekci pomoci metody AdaBoost.

Na piilozeném CD je projekt do Microsoft Visual Studia 2005, ktery je mozné pfielozit

a spustit, CD navic obsahuje jiz pfeloZzeny program, spustitelny na platform¢ Windows.

Vytvoreni detektoru

K natrénovani detektord byl vyuzit trénovaci software dodavany s instalaci OpenCV. Tento software
obsahuje programy pro vytvofeni trénovacich mnozin a nésledné trénovani dle zadanych pozadavki.
Vystupem je xml soubor s natrénovanym klasifikatorem.

Pro vytvofeni trénovacich mnozin byla pouzita obli¢ejova databaze BiolD [17], ktera obsahuje
1521 oblic¢eji. Snimky obsahuji anotaci jednotlivych vyznacnych obli¢ejovych bodu.

Jednotlivé klasifikatory byly natrénovany s parametry, které uvadi tabulka 1.

Trida pro detekci obliceje

Pro tucel prezentace navrhované metody byly vytvoieny jednoduché tfidy umoziujici detekci
obliceje. Struktura tfid je popsana v nasledujici ¢asti:
Ttidy popisujici obli¢ejovy rys a oblice;j:

class FacialFeature

{

public:
FacialFeature () ;
~FacialFeature () ;

TFacialFeatureType type; // typ oblicejoveho rysu (nos, leve oko,...)

int x; // souradnice rysu
int y;
int width; // velikost rysu

}i

class Face
{
public:

Face () ;
~Face () ;
int x;
int y; // souradnice obliceje
int width; // velikost obliceje

bool rEFound; // zda byly jednotlive rysy nalezeny
bool 1lEFound;

bool nFound;

bool rMCFound;

bool 1MCFound;
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FacialFeature rEFeature; // oblicejove rysy patrici k danemu obliceji
FacialFeature lEFeature;

FacialFeature nFeature;

FacialFeature rMCFeature;

FacialFeature 1MCFeature;

Ttida predstavujici samotny detektor:

class Detector

{
public:
Detector () ;
~Detector () ;

bool m bClassifiersLoaded; // Jjsou nactene klasifikatory

CvHaarClassifierCascade *m EyeClassifier;
CvHaarClassifierCascade *m NoseClassifier;
CvHaarClassifierCascade *m_LeftMouthCornerClassifier;
CvHaarClassifierCascade *m_ RightMouthCornerClassifier;

int DetectFace (const char *imgSourceFile, T FaceVector &faces,
T FacialFeatureVector &facialFeatures, double thresh);

Metoda DetectFace provede detekci v obrazu imgSourceFile, ve vektoru faces ulozi
nadetekované oblieje a do vektoru facialFeatures vSechny nadetekované oblicejové rysy.

Hodnota thresh slouzi pro nastaveni délici hodnoty pfi prahovani (viz kapitola 6.3).

Vysledny program

Vysledny program je konzolova aplikace, ktera vysledek detekce vykresluje do okna vytvofeného
pomoci OpenCV.

Parametry programu jsou nasledujici:

ffd.exe -files <images file> [-features]

kde <images file> je soubor obsahujici seznam souborii, na kterych chceme detekci provést.
Pokud je zadan volitelny parametr -features, jsou do vysledného okna vykresleny i vSechny

nadetekované oblicejové rysy (i ty, které nejsou soucasti zadného oblicCeje).
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8 Vysledky

Pro testovani oblicejového detektoru byla pouzita ¢ast databaze FERET. Soufadnice detekovaného
obli¢eje byla porovnana s udajem uvedenym v anotaci a pokud byla vzdalenost mezi t€mito dvéma
body mensi nez urcita stanovena konstanta, byla detekce brana za spravnou.

Test byl proveden na celkem 2000 obrazcich, 1000 z nich obsahovalo oblicej (kazdy obrazek
pravé jeden oblicej) a 1000 z nich oblicej neobsahovalo. Byly naméteny tyto hodnoty:

P N True Positive Rate False Positive Rate

1000 1000 0,864 0,094

Ukazky detekci vidime na obrazku 34. Detekovany oblicej je vykreslen Zlutou kruznici vCetné
svého stiedu. Dale jsou pak znazornény jednotlivé oblicejové rysy (véetné vztahu ke stiedu obliceje),
pokud jsou detekovany. Cervené je vykresleno pravé oko, zelené oko levé, modie pak nos, fialova
barva ptredstavuje pravy koutek ust a svétle modra koutek levy.

Obrazek A ukazuje spravnou detekci, kdy byly nalezeny vSechny oblicejové rysy. Na
obrazcich B, C a D doslo vzdy k detekci pouze nékterych obli¢ejovych ryst , piesto byl oblicej i1 tak
detekovan. Na obrazku D navic mizeme vidét chybnou detekci, kdy koutek oka byl nespravné
detekovan jako koutek ust a roh obo¢i jako druhy koutek ust. Vyskyt téchto chybnych detekci
v takovéto vzajemné poloze vSak ma za vysledek, ze je oblast oznaCena nespravné jako oblicej.
Obrazek E pak demonstruje detekci obliceje v riznych velikostech.

K detekci obli¢eje nemusi vzdy nutné byt nalezeny vSechny obli¢ejové rysy. Metoda funguje
i v ptipadé¢, Ze jsou nalezeny napf. jen tfi, i Ctyfi oblicejové rysy.

Jak je vidét, i z jednoduchych detektor obliCejovych ryst lze spojovanim vytvofit systém,

ktery dosahuje relativné dobré piesnosti.
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Obrazek 34 - Ukazky detekce obliceje

40



9 Z.aver

Tato diplomova prace si kladla za cil navrhnout a implementovat detektor obliceje. Je zde uveden
pristup, ktery nejprve detekuje jednotlivé oblicejové rysy (levé a pravé oko, nos, levy a pravy koutek
ust). Vysledky téchto detekcei jsou pak podle uréitych pravidel spojovany do finalni detekce celého
obliceje.

Klasifikatory jednotlivych oblicejovych ryst byly natrénovany algoritmem AdaBoost, jako
ptiznaky pro klasifikaci byly pouzity Haarovy vinky. Tyto klasifikatory byly natrénovany na
relativn€é malé trénovaci sadé, piesto je vidét, ze diky spojovani jednotlivych detekci je i pomoci
téchto jednoduchych klasifikatori mozné vytvorit systém, ktery je schopen detekovat oblicej
s relativné dobrou pfesnosti.

Jak je vidét z vysledkt, ke spravné detekci oblieje neni nutné nalezeni vSech obli¢ejovych
ryst. Metoda funguje i v pfipad¢, ze jsou nalezeny napf. jen tfi, i Ctyfi oblicejové rysy.

vvvvvv

(trénované na vice datech), které by jisté uspésnost detektoru zvysily.
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